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Resumen— Este articulo describe una ficha de actividad
para utilizar inteligencia artificial generativa en el proceso de en-
seflanza y aprendizaje. La ficha, adaptable a diversas disciplinas,
proporciona un marco estructurado para que el profesorado di-
sefie actividades y guie al estudiantado en un uso efectivo de he-
rramientas de inteligencia artificial generativa. A modo ilustra-
tivo, se describe la aplicacion especifica de dicha ficha para dise-
flar una actividad de resolucion de tareas complejas, que poste-
riormente se concreta para disefiar una actividad de aprendizaje
del modelado con redes bayesianas. Para evaluar su efectividad,
se realiz6 un analisis comparativo de las puntuaciones obtenidas
en esta pregunta del examen en tres cohortes, observandose una
mejora significativa en las calificaciones. Los resultados demues-
tran el impacto positivo del uso de estas herramientas en el
aprendizaje y su potencial para fomentar un aprendizaje perso-
nalizado en contextos educativos avanzados.

Abstract— This article describes an activity sheet for using
generative artificial intelligence in the learning process. The activ-
ity sheet, adaptable to various disciplines, provides a structured
framework for teachers to design activities and guide students in
the effective use of generative Artificial Intelligence tools. As an
illustration, the specific application of this sheet is described to de-
sign an activity for solving complex tasks, which is later concretized
to design a learning activity for modeling with Bayesian networks.
To evaluate its effectiveness, a comparative analysis of the grades
obtained by the students across three cohorts was conducted, show-
ing a significant improvement in grades. The results demonstrate
the positive impact of using these tools on learning and their poten-
tial to foster personalized learning in advanced educational con-
texts.

Palabras clave—Inteligencia artificial generativa, modelado
con redes bayesianas, experiencia en el aula

. INTRODUCCION

En los altimos afios, la inteligencia artificial (1A) generativa
ha emergido como una herramienta poderosa en diversos cam-
pos, incluyendo la educacion. Modelos como ChatGPT y otros
han demostrado su capacidad para generar texto, resolver pro-
blemas y asistir en tareas complejas, ofreciendo un gran poten-
cial para transformar la manera en que el estudiantado enfren-
tan desafios académicos [1]. Sin embargo, el uso efectivo de
estas herramientas en el aula requiere estrategias pedagogicas
claras y estructuradas que les permitan aprovechar al maximo
sus capacidades mientras desarrollan habilidades criticas y
analiticas [2]. El uso de la IA generativa en la educacién uni-
versitaria representa un gran reto para los equipos docentes, ya
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que, siendo una oportunidad Unica para potenciar el aprendi-
zaje del estudiantado, conlleva una serie de riesgos importan-
tes. Un uso adecuado puede tener ventajas tales como propor-
cionar asistencia personalizada y adaptable, ya que permiten
abordar de manera més eficiente tareas que tradicionalmente
han sido complejas y demandantes [3]. Ademas, promueven la
exploracion de nuevas perspectivas y enfoques al resolver pro-
blemas, enriqueciendo la experiencia de aprendizaje.

Sin embargo, en un contexto en el que las habilidades tec-
noldgicas y el pensamiento critico son esenciales, un uso
inadecuado puede hacer que el estudiantado las use como un
“atajo” hacia la entrega de actividades evaluables, pero no ne-
cesariamente hacia el aprendizaje significativo, profundo y du-
radero. En [4] se discuten y comparten experiencias sobre la
aplicacion de la 1A en el ambito educativo, indicando algunos
de sus riesgos y muchas de sus oportunidades. También en [5],
dentro de ediciones anteriores de JENUI, se clasifica como
fundamental que el equipo docente adquiera las competencias
necesarias para integrar la IA de manera efectiva en sus préacti-
cas pedagdgicas.

Este articulo presenta una experiencia de innovacion cuyo
objetivo es mejorar el aprendizaje del estudiantado mediante el
uso de herramientas de IA generativa. En marzo de 2023, me-
ses después del lanzamiento de ChatGPT basado en GPT-3.5,
el equipo docente de la asignatura Sistemas Inteligentes 11 del
grado de Informatica en la Universidad de Malaga comenzé a
realizar una actividad orientada a mejorar un resultado clave de
aprendizaje: la capacidad de modelar problemas reales con re-
des bayesianas. Esta capacidad supone un cierto desafio para
una buena parte del estudiantado, debido a su complejidad con-
ceptual y técnica. Para ello, se les pidi6 que generaran sus pro-
pios enunciados utilizando IA generativa. Aunque existen es-
tudios sobre el uso de estas herramientas para fomentar la ge-
neracion de enunciados de problemas y asi promover un apren-
dizaje personalizado [6], hasta donde conocemos las autoras y
el autor de este articulo, no se han documentado experiencias
donde sean los propios estudiantes los que generen dichos
enunciados.

En septiembre de 2023, una de las profesoras del equipo do-
cente de esta asignatura asistio al curso de innovacién educa-
tiva impartido en la Universidad de Malaga titulado “Introduc-
cion al uso de la 1A Generativa en la docencia universitaria”.



En una de las actividades de dicho curso, se propuso trabajar
en equipo en el disefio de una actividad en la que el estudian-
tado utilizara las herramientas de A generativa en su proceso
de aprendizaje. Para el disefio se propuso utilizar una plantilla
concreta, en la que se detallaban una serie de apartados. El
equipo de trabajo se baso en la actividad desarrollada en la
asignatura en el curso anterior para crear una ficha de actividad
genérica, cuyo objetivo era abordar la resolucién de tareas
complejas con el apoyo de las herramientas de 1A generativa.
El objetivo era proporcionar un marco adaptable que permita
al estudiantado comprender, estructurar y resolver problemas
de alta dificultad con el uso de herramientas de 1A generativa,
fomentando un aprendizaje mas auténomo y significativo.

Finalmente, durante el curso 23-24, se realizé de nuevo la
actividad de uso del ChatGPT para aprender modelado con re-
des bayesianas, enriquecida con algunos nuevos elementos
aportados por la concrecion de los apartados de la ficha de ac-
tividad genérica desarrollada en el curso.

Para evaluar el impacto de la experiencia en los dos afios de
implantacion, se realizé un analisis comparativo de las puntua-
ciones obtenidas en la pregunta de modelado de los examenes
en los cursos en los que se realizo la experiencia y en el inme-
diatamente anterior (tres cohortes, en total), observandose me-
joras significativas en la adquisicion de dicha competencia.

El objetivo de este articulo es compartir tanto el proceso de
elaboracién de la ficha de actividad genérica como los resulta-
dos de su aplicacién en un caso concreto, con el fin de ofrecer
una herramienta (til para la comunidad educativa y reflexionar
sobre el potencial transformador de la 1A generativa en el
aprendizaje de tareas complejas, abundando en la necesidad de
reflexion compartida en [7].

El articulo se estructura del siguiente modo: en el apartado
11 se describe el proceso de elaboracién de una ficha de activi-
dad genérica basada en IA generativa. En el apartado I11-A se
detalla el disefio de una actividad concreta a partir de dicha fi-
cha, mientras que en el apartado I11-B se presentan los resulta-
dos obtenidos. Finalmente, en los apartados IV y V se abordan
otros resultados preliminares, asi como la discusion general y
las conclusiones del estudio.

Il.  ELABORACION DE UNA FICHA DE ACTIVIDAD
GENERICA

En este apartado presentaremos algunos aspectos relativos a
la elaboracion de la ficha de actividad genérica.

11-A. Contexto del curso de innovacién educativa

El curso “Introduccion al uso de la IA Generativa en la do-
cencia universitaria”, impartido por Juan José Escribano Otero
y Maria José Garcia Garcia en septiembre de 2023, consté de
dos sesiones presenciales de dos horas, una sesion virtual sin-
crona de igual duracidn y cuatro horas de trabajo en grupo no
presencial.

Su objetivo principal fue capacitar al profesorado en el apro-
vechamiento de las ventajas y posibilidades que ofrecen las he-

rramientas de IG generativa en el ambito universitario, fomen-
tdndose la utilizacion dichas herramientas, entre otras cosas,
para el apoyo al aprendizaje. La metodologia fue activa y se
propuso al profesorado disefiar, en grupo, una actividad eva-
luable en la que el estudiantado empleara IA generativa. Para
ello, se proporciond una plantilla comuin que aseguraba cohe-
rencia entre las actividades, enfocadas a resultados de aprendi-
zaje, con tareas claras, aplicables a distintas disciplinas, gene-
radoras de evidencias evaluables y acompariadas de técnicas de
evaluacion resistentes a la IA. Esta plantilla, basada en una pro-
puesta previa para disefiar acciones formativas universitarias
[8], promueve el disefio de actividades centradas en resultados
de aprendizaje, contemplando recursos, métodos de evaluacion
y una reflexion previa sobre la viabilidad en términos de
tiempo y ejecucioén, evitando asi dificultades durante su imple-
mentacion.

11-B. Ficha de actividad genérica elaborada en el curso

El equipo de trabajo formado en el marco del curso de inno-
vacion educativa estuvo integrado por seis docentes: una pro-
fesora de la ETSI de Telecomunicacién y cinco docentes (tres
profesoras y dos profesores) de la ETSI de Informatica. Como
se menciono anteriormente, el disefio de la ficha de actividad
genérica se baso en una experiencia previa desarrollada en la
asignatura Sistemas Inteligentes Il durante el curso anterior.
Con el fin de organizar la informacion de forma clara, la Tabla
1 presenta: en la primera columna, los apartados y descriptores
de la plantilla; en la segunda, los elementos de la ficha genérica
elaborada por el equipo; y en la tercera, su aplicacion concreta
a una asignatura y actividad especifica, la cual se detalla en la
seccién siguiente.

I1l.  ELABORACION Y PUESTA EN MARCHA DE UNA
ACTIVIDAD CONCRETA: MODELADO CON REDES BAYESIANAS

Para ilustrar el uso de la ficha de actividad genérica, descri-
biremos su aplicacion a una tarea compleja concreta, el mode-
lado con redes bayesianas.

111-A.Modelado con redes bayesianas

Las redes bayesianas [9] son modelos probabilisticos utili-
zados para modelar sistemas complejos y poder razonar con
ellos en condiciones de incertidumbre. Se basan en la represen-
tacién mediante un grafo aciclico dirigido de un conjunto de
variables (nodos) y sus dependencias (enlaces). Entre sus ven-
tajas se encuentran la capacidad de razonamiento que ofrecen,
su bajo consumo en recursos computacionales, la facilidad de
implementacion, y, sobre todo, que son transparentes en cuanto
a cémo procesan la informacion y generan los resultados, in-
cluyéndose asi dentro de los modelos de 1A explicables, siendo
intuitivas y comprensibles incluso para usuarios no técnicos.
Su impacto en aplicaciones reales se extiende hasta la actuali-
dad y le ha valido a su creador, Judea Pearl, numerosos pre-
mios, entre ellos el Premio Turing en el afio 2011 y, mas re-
cientemente, el nombramiento como Honorary Fellow de la
Royal Society en el afio 2020.



TABLAI
FICHA DE ACTIVIDAD.

APARTADOS y DESCRIPTORES

ACTIVIDAD PROPUESTA POR EL
GRUPO EN EL CURSO

ACTIVIDAD IMPLANTADA EN LA
ASIGNATURA

1.- Descripcion detallada de la actividad del

estudiantado con herramientas de IA generativa

Denominacioén de la actividad: Indica un nombre
descriptivo para la actividad

Evaluacion, correccion y mejora de soluciones para

tareas complejas con herramientas de A generativa.

Modelado con redes bayesianas

Titulacién y asignatura:

Cualquiera en la que se aborden tareas complejas

Sistemas Inteligentes |1

Objetivos o resultados de aprendizaje

¢ Qué se esperas que el alumnado aprenda o sea
capaz de hacer tras realizar esta actividad? Rela-
cionado con los objetivos o resultados de apren-
dizaje de la asignatura/materia

O1: Fomentar el autoaprendizaje de la materia espe-

cifica.

0O1: Fomentar el autoaprendizaje de la habili-
dad de modelar situaciones reales con redes ba-
yesianas

Objetivos al introducir la IA en la actividad

¢por qué van a utilizar 1A? ;Qué esperas que el
alumnado aprenda o sea capaz de hacer tras rea-
lizar esta actividad, especificamente relacionado
con la utilizacién de la I1A?

O1: Fomentar el autoaprendizaje de la materia espe-

cifica.
02: Fomentar el espiritu critico

03: Comprobar la utilidad de las herramientas de IA

generativa para ese tipo de tareas complejas

Respecto a los objetivos O2 y O3, en esta asig-
natura no se marcaron objetivos explicitos res-
pecto al uso de la IA

Descripcién de la actividad
Incluir la descripcion de la actividad y su dina-
mica.

Se seleccionara una tarea compleja relacionada con
los resultados de aprendizaje de la asignatura y se
propondra al estudiantado que la resuelva con la

ayuda de las herramientas de IA generativa

Se trata de utilizar la |A generativa para gene-
rar un enunciado sobre una situacién de la vida
real en la que pueda haber varias causas, efec-
tos, indicios, etc. Posteriormente, el estudian-
tado debera desarrollar un modelo de redes ba-
yesianas para dicha situacion

2.- Descripcion del trabajo o tareas a realizar y estimacion de tiempos

Trabajo/tareas del profesorado

(Listado de tareas realizadas para preparar la
actividad, durante la realizacion de esta y en la
evaluacion posterior)

Seleccion de la tarea compleja a resolver con la
IA generativa

Generacion del enunciado, incluyendo una pro-
puesta de solucién (que se mostrara o no al estu-
diantado)

Disefio de las tareas a entregar y de la rGbrica de
evaluacion de la tarea compleja.

Disefio de las encuestas pre-post tarea

Andlisis de las encuestas pre-post tarea
Evaluacion de las entregas del estudiantado.

- Generacion del enunciado y propuestas de
solucién

- Disefio de las tareas a entregar

- Configuracion y administracion de los foros
de preguntas y respuestas

- Correccion de las entregas y retroalimenta-
cién

Estimacion del tiempo de trabajo para el profeso-
rado

¢ Cuanto tiempo se ha de emplear? Si se repite,
¢la siguiente vez costard mas o menos?

Preparacion de la tarea: 5 a 10 horas la primera
vez, 1 a 2 horas las siguientes

Seguimiento del estudiantado: de 15 a 30 minu-
tos por estudiante (correccion, retroalimentacion,
etc.).

- Preparacion de la tarea: 4 horas la primera
vez, 2 las siguientes

- Supervision, evaluacion de las entregas y
generacion de la retroalimentacion: 15 mi-
nutos por estudiante

Trabajo/tareas del estudiantado dentro de clase
Listado de tareas dentro de las sesiones progra-
madas de la asignatura, s6lo o con sus compafie-
ros si es un trabajo en equipo.

Pre-tarea: aprendizaje de las técnicas de resolu-
cion de la tarea compleja, familiarizacion con las
herramientas de IA generativa

Post-tarea: resolucion de tareas similares sin la
ayuda de las herramientas de |A generativa

El trabajo es individual y consiste en:

- Pre-tarea: aprendizaje de las técnicas de re-
solucion de la tarea compleja, familiariza-
cién con las herramientas de IA generativa

- Post-tarea: resolucion de tareas similares
sin la ayuda de las herramientas de IA ge-
nerativa

Trabajo/tareas del estudiantado fuera de clase
Listado de tareas fuera de las sesiones programa-
das de la asignatura, sélo o con sus comparfieros
si es un trabajo en equipo.

Generar la solucion a la tarea compleja
Evaluarla, corregirla y mejorarla

Elaborar el entregable (basado en la rdbrica)
Responder a las encuestas pre-post

- Generar el enunciado y la solucién

- Elaborar el entregable

- Enviar la tarea por el foro de preguntas y
respuestas




Estimacion del tiempo de trabajo para el estudian-
tado

Indica tanto el tiempo empleado en la actividad
durante las sesiones programadas de la asigna-
tura como una estimacion del tiempo adicional de
trabajo independiente del estudiantado

- Dentro de clase: 1 sesion (2 horas) para pre-tarea
y 1 sesion (2 horas) para post-tarea

- Fuerade clase: entre 4 y 6 horas (dependiendo
de la complejidad de la tarea)

- Enclase: dos horas para aprender la habili-
dad de modelado
- Fuerade clase: 2 horas

3.- Documentos y herramientas necesarias (Incluye herramientas de IA generativa y otras que se necesiten)

Documentos y aplicaciones para el estudiantado

- Enunciado de la tarea

- Rdbrica

- Herramientas de IA generativa apropiadas al tipo
de tarea compleja que se presente

- Documentacion propia de la materia / asignatura

- Software de précticas especifico de la mate-
ria/asignatura

- Apuntes de la asignatura

- Enunciado de la tarea

- Herramientas de IA generativa a eleccion
del estudiantado

- Foros del Campus Virtual

- GeNle (herramienta software de libre uso
para redes bayesianas)*[10]

Documentos y aplicaciones para el profesorado

- Materiales del curso ““Introduccion al uso de la

IA Generativa en la docencia universitaria
- Herramientas de IA generativa

- GeNle (software especifico de la materia)
- Foros del Campus Virtual

Condiciones necesarias para desarrollar la activi-
dad

- Laboratorios docentes
- Software especifico de la materia
- Campus Virtual

- GeNle
- Campus Virtual

4.- Evaluacion:

Resultados de aprendizaje:
¢Qué vas a evaluar y cémo?

- Resultados de aprendizaje pertinentes de la
asignatura
- Capacidad para resolver la tarea compleja

RA3. Representar el conocimiento de un modo
computable

RA4. Conocer y aplicar las técnicas de razona-
miento bajo incertidumbre y bajo imprecision
Capacidad para modelar situaciones de la vida
real con redes bayesianas

tiva)

¢ Queé tipo de evaluacion vas a aplicar para con-
firmar la consecucion de los objetivos o resulta-
dos de aprendizaje definidos para la actividad en
el apartado 1 de esta ficha? (Autoevaluacion /

coevaluacion / evaluacion formativa /sumativa...)

- Indicadores especificos de la materia para ser
incluidos en la rdbrica (formativa) y ser eva-
luados en el examen (sumativa)

Para 02y O3

- Validez del andlisis realizado sobre adecuacion
de los productos generados por las herramien-
tas de 1A generativa para la resolucion de la ta-
rea

- Profundidad y adecuacion de la reflexion del es-
tudiantado

Instrumentos de evaluacion: E1. Rabrica de la tarea E2. Examen
¢ Queé tipo de instrumentos vas a utilizar? (Exa- E2. Examen
men, Exposicion oral, Rubrica, Informe escrito) E3. Encuestas pre-post tarea
E4. Informe reflexivo sobre las conclusiones de la
tarea
Indicadores y tipo de evaluacion (formativa/suma- | Para O1: Para O1:

Los indicadores que se miden son:

Adecuacion de la definicion de los nodos y su
correspondiente estado; de las relaciones de in-
fluencia causal y de los modelos de interaccion
entre los nodos (relacion de AND, OR, etc.)
En la tarea se miden para realizar evaluacion
formativa, en el examen para realizar evalua-
cién sumativa

Evaluacion en convocatoria extraordinaria y otras

situaciones

E4. Examen (Esta actividad no se realizara en eva-
luacién extraordinaria)

E4. Examen (Esta actividad no se realizaré en
evaluacion extraordinaria)

Llamamos modelado con redes bayesianas al proceso de ser
capaz de elaborar un modelo que describa correctamente una
situacion, problema o sistema real. Para realizar el modelado
de la red, se debe en primer lugar definir las variables de esta,
gue tienen que tomar un conjunto exhaustivo y excluyente de
valores. Una vez definidas las variables, hay que determinar las
relaciones de influencia causal entre ellas, de forma que el

grafo final resultante sea aciclico y dirigido. Y, por dltimo, se
han de estimar los parametros del modelo, en este caso, las ta-
blas de distribucién de las probabilidades condicionadas de
cada variable dados sus padres. El proceso de modelado es el
mas importante a la hora de usar las redes bayesianas como
formalismo de razonamiento para un sistema complejo, ya que

! https://www.bayesfusion.com/genie/ GeNle Modeler. BayesFusion, LLC..
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una vez definida la red, existen multitud de aplicaciones y li-
brerias para razonar con ellas.

Aungue este proceso pueda parecer sencillo, nuestra expe-
riencia es que resulta ciertamente complejo para buena parte
del estudiantado de la asignatura, que normalmente tienen pro-
blemas en las dos primeras etapas del proceso (definicién de
variables e identificacion de relaciones de influencia causal).
Mas concretamente, a la hora de definir las variables no tienen
en cuenta que deben formularse de forma que sus valores sean
exhaustivos y excluyentes, y a la hora de definir los enlaces,
tienen dificultades serias para interpretar las relaciones causa-
les. llustremos dichas dificultades con un ejercicio que usare-
mos a modo de ejemplo (ver Figura 1).

KEjercicio: Considera la siguiente situacion: en el planeta ZYX\
se pueden encontrar varias clases de animales, llamemos a es-
tas clases Wurros, Hobexas y Wackas. Todos tienen un tamario
muy pequerio, y sus pieles son o bien escamosas o bien estdn
cubiertas de suave pelo. Ademds, una observacion atenta ha
permitido deducir lo siguiente. Todos los Wurros tienen 5 6 6
patas. Su color es rojizo, y tienen la piel peluda y suave. El
numero de patas de las Hobexas es un entero que varia unifor-
memente entre 4 y 6, ambos inclusive. Su piel es escamosa. En
cuanto a las Wackas, tienen 4 o 5 patas, y ofrecen a la vista
una tonalidad casi siempre azulada, pero a veces (20% de los
casos) rojiza. Los animales que tienen un niimero impar de pa-
tas cojean siempre. Los animales que tienen un niimero par de
patas cojean sélo cuando tienen alguna anomalia (malforma-
cion congénita, heridas, etc.), lo cual ocurre en el 10% de los
casos para los animales de 4 patas, y en el 20% para los de
seis. Plantea el problema de clasificacion de los animales de

ZYX mediante una red bayesiana.
- Y J

Figura 1. Ejemplo de problema de modelado

Para entender la complejidad del problema, quizas el lector
o lectora quiera intentar elaborar su propio modelo de redes
bayesianas en este momento. Para resolver correctamente el
problema, y, teniendo en cuenta que las variables deben defi-
nirse de forma que el conjunto de sus estados sea exhaustivo y
excluyente, se podrian definir por ejemplo las siguientes varia-
bles y estados: Tipo de animal, con valores wurro, wacka y
hobexa; NUimero de patas, con valores 4, 5y 6; Color; con va-
lores rojizo y azulado; y Cojea, con valores si y no. Para los
enlaces, se ha de tener en cuenta que es el tipo de animal el que
tiene influencia causal en las diferentes caracteristicas, y que,
segun el enunciado, el nimero de patas tiene influencia causal
en que el animal cojee o no. En la Figura 2 se muestra el grafo
asociado a esta solucién correcta a este ejercicio

Por supuesto, el mismo problema puede resolverse correc-
tamente de otras maneras. Por ejemplo, en relacion con la ano-
malia, la solucién mostrada en la Figura 2 la contempla al de-
finir las probabilidades condicionadas del nodo Cojea. Sin em-
bargo, también seria valido modelarla mediante una variable
especifica denominada Anomalia, que actuaria como nodo in-
termedio en el grafo: hijo del nodo NUmero de patas y padre
del nodo Cojea.

Numero
de patas

Figura 2. Una solucién correcta para el problema de modelado

Pese a que en la clase de modelado se insiste mucho en estos
aspectos, planteando ejemplos concretos para que vayan pen-
sando y resolviendo, una cantidad significativa de estudiantes
comete errores de concepto en este ejercicio (que es el primero
gue resuelven de manera autbnoma). De este modo, un nimero
significativo propone soluciones parecidas a la que se muestra
en la Figura 3 (en la que, por simplicidad, solo mostramos los
nodos relativos al tipo de animal y las caracteristicas nimero
de patas y color):

Figura 3. Una solucién incorrecta para el ejercicio

Como se puede ver, la solucion incorrecta tiene dos tipos de
errores. En primer lugar, definir como variables (nodos) lo que
deben ser valores de las variables. En segundo lugar, interpre-
tar incorrectamente la relacién de causalidad entre las varia-
bles, debido probablemente a que se esta pensando en reglas
de diagnostico (por ejemplo, si el animal tiene 4 patas es “por-
que” es un wurro) mas que en relaciones de influencia causal
(el tipo de animal influye en sus caracteristicas). Esta dificultad
para abordar problemas de modelado se ve reflejada también
en la calificacion que obtienen en el problema que se incluye
en las pruebas escritas, que suele ser bastante inferior a la ob-
tenida en otras preguntas que son de realizacion mas mecanica.

Por todo ello, en los dos Gltimos cursos académicos se ha
desarrollado una actividad especifica para que el estudiantado
pueda mejorar sus habilidades de modelado, que pasamos a
describir a continuacion.

111-B. Actividad implantada en la asignatura

La asignatura se imparte en tercer curso del grado de Infor-
matica en la Universidad de Malaga. Cuenta con més de cien
estudiantes, y la docencia se imparte en dos grupos (A 'y B). El
enunciado completo de la actividad propuesta en el curso 22-
23 fue la que se muestra en la Figura 4.

Tal como ya se ha indicado, esta actividad en la que tenian
que usar alguna herramienta de IA generativa se propuso por
primera vez en el curso 22-23, con el objetivo de mejorar las
destrezas de modelado del estudiantado, lo cual podriamos



comprobar a través de las calificaciones en el problema de mo-
delado que se incluye en el examen de la asignatura. La Figura
5 muestra una solucién correcta propuesta por un estudiante en
el curso 22-23.

(" En esta tarea se pide elaborar un enunciado de un problema )
de modelado de una situacion real (simplificada) con una red
bayesiana. Para ello sigue los siguientes pasos:

1. Identifica un dominio o problema de tu interés. Para ello,
busca informacion con alguna herramienta de IA generativa
sobre algiin tema concreto.

2. Marca en el texto original la informacion que consideres re-
levante para ese dominio: sintomas, indicios, pruebas, cau-
sas (potenciadoras, inhibidoras, favorecedoras, preventi-
vas, etc.).

3. Simplifica el problema para eliminar posibles ambigiiedades
de las relaciones de influencia causal y tener un niimero de
nodos razonable para un problema de clase (entre 8 y 12)

4. Escribe el enunciado.

5. Crea el grafo correspondiente a tu red (no olvides etiquetar
las relaciones AND/OR, procura que la red tenga al menos
un tipo de relacion de cada una de ellas).

6. Sube al foro del campus virtual tu solucién, incluyendo los
siguientes elementos: titulo, referencia original, texto origi-
nal, enunciado, imagen del grafo de la red bayesiana.

Figura 4. Enunciado de la actividad propuesta en el curso 22/23
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Figura 5. Solucién correcta propuesta por un estudiante

Tras la participacion en el curso y elaboracién de la ficha de
actividad genérica, en el curso 23-24 se elaboro la ficha de ac-
tividad de modelado con redes bayesianas mostrada en la ter-
cera columna de la Tabla 1, que se llevé a cabo en ese mismo
curso, con algunas novedades. En primer lugar, en el grupo A
se dio retroalimentacion sobre la tarea (evaluacién formativa),
calificando cada modelo como “mejorable” (con una indica-
cidn de los fallos, tales como definicidn incorrecta de variables
o direcciones de los enlaces, etc.) o “correcto”. A partir de estos
comentarios corrigieron sus modelos y generaron una extensa
relacion de problemas resueltos. En segundo lugar, como acti-
vidad adicional, cada estudiante tuvo que utilizar su enunciado
para trabajar sobre él todos los conceptos tedricos relativos a
redes bayesianas (especificacién de parametros, propiedades
independencia condicional, teorema de factorizacion, evolu-
cién de las probabilidades en la red conforme se adquieren nue-
vas evidencias y algoritmos de propagacion). En el grupo B de
la asignatura no se dio retroalimentacion sobre el problema de
modelado, para poder evaluar la influencia de esta en los resul-
tados finales. De esta forma, la nota de la pregunta en el exa-
men permitird también evaluar si el esfuerzo realizado para co-
rregir las tareas entregadas por el estudiantado (evaluacion for-
mativa) tiene impacto en el aprendizaje (demostrado en los re-
sultados de la evaluacion sumativa

La Figura 6 muestra el grafo de una solucion incorrecta dada
por un estudiante del grupo A en el curso 23-24, y la corres-
pondiente retroalimentacién proporcionada por el equipo do-
cente de la asignatura.
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Figura 6. Solucién incorrecta propuesta por un estudiante y
retroalimentacion proporcionada por el profesorado

Por tanto, la experiencia realizada genera tres situaciones
diferentes, en base a la cual podemos categorizar al estudian-
tado en tres grupos: C1-sin actividad (106 estudiantes del curso
21-22); C2-con actividad, pero sin retroalimentacion (114 es-
tudiantes del curso 22-23 y 64 estudiantes del grupo B del cuso
23-24); C3 con actividad y con retroalimentacion (62 estudian-
tes del grupo A del curso 23-24).

En base a dicha categorizacion se han generado los grupos
para el estudio: el grupo G1, correspondiente a la cohorte 21-
22, que no realizo la tarea de modelado; el grupo G2, de la
cohorte 22-23, que incorpor6 dicha tarea sin intervenciones



adicionales; y dos grupos del curso 23-24, G3 y G4, ambos
realizando la tarea de modelado, pero con la diferencia de que
G3 recibi6 retroalimentacion directa del profesorado, mientras
que G4 no conté con este apoyo adicional. Para una mejor vi-
sualizacion de estos grupos y su distribucion temporal, se
puede consultar las dos primeras columnas de la tabla II.

TABLA Il
RESULTADOS PARA LAS TRES CONDICIONES.
c Ndmero estudiantes y calificacion media
urso
Condicién N° estudiantes Calificacion

21-22 G1-sin actividad 106 6,85
22-23 G2-con actividad 114 9,65

G3-con actividad 64 8,99
23-24 G4-con actividad 62 9.07

y realimentacion !

Las comparaciones se llevaron a cabo en dos etapas: en pri-
mer lugar se compararon los grupos G1 y G2 para determinar
si la implementacién de la tarea tuvo un impacto significativo
en las calificaciones y, en segundo lugar, se realizaron las com-
paraciones entre los grupos G3 y G4 para analizar el efecto de
la retroalimentacion en el rendimiento académico.

Como ya se ha comentado, para evaluar el impacto de la
actividad, se us6 la calificacién en la pregunta de modelado de
las pruebas finales escritas (examen). En el apartado IV pre-
sentaremos y analizaremos los resultados.

IV. ANALISIS DE RESULTADOS

IV-A. Resultados e interpretacion

La Tabla Il muestra el nimero de estudiantes que participd
en cada condicidn, junto con la calificacién media obtenida en
la pregunta de modelado del examen (indicador 12), escalada a
10 puntos.

Para visualizar las diferencias entre los grupos, se realizé un
andlisis preliminar mediante un diagrama de cajas y bigotes,
(boxplot) que se muestra en la Figura 7. En el eje horizontal se
indican cada uno de los grupos y en el vertical, las calificacio-
nes alcanzadas, en escala de 0 a 10.
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Figura 7. Diagrama de cajas y bigotes de las calificaciones de los grupos.

Podemos observar que los grupos que realizaron la tarea de
modelado (G2, G3 y G4) presentan una mejor media y menor
dispersién, que indica un rendimiento académico superior en
comparacion con el grupo G1, que no realiz6 la tarea.

Para visualizar las diferencias entre los grupos, se realizd un
analisis preliminar mediante un diagrama de cajas y bigotes,
(boxplot) que se muestra en la Figura 7. En el eje horizontal se
indican cada uno de los grupos y en el vertical, las calificacio-
nes alcanzadas, en escala de 0 a 10.

Podemos observar que los grupos que realizaron la tarea de
modelado (G2, G3 y G4) presentan una mejor media y menor
dispersién, que indica un rendimiento académico superior en
comparacion con el grupo G1, que no realiz6 la tarea.

IV-B. Analisis de los datos

El andlisis de los datos obtenidos se centrd en evaluar el im-
pacto de la tarea de modelado con redes bayesianas y el efecto
de la retroalimentacion proporcionado por los profesores de la
asignatura sobre el rendimiento académico del estudiantado.
Se opto por utilizar la prueba no paramétrica de Mann-Whitney
U, una herramienta estadistica robusta que permite comparar
distribuciones de dos grupos independientes sin requerir la
asuncion de normalidad en los datos, lo que asegura la validez
de los resultados en contextos educativos donde las distribu-
ciones pueden ser asimétricas o contener valores atipicos.

En la comparacién entre G1 y G2, los resultados indicaron
una mejora sustancial en las calificaciones tras la introduccion
de la tarea. La media de las calificaciones de G1 fue de 6.85
(x2.71), mientras que la de G2 alcanz6 9.60 (+1.81).

El anélisis mediante la prueba de Mann-Whitney U [10]
arroj6 un valor p de 1.73x102, lo que permite rechazar la hi-
potesis nula y confirmar que las diferencias en las distribucio-
nes son estadisticamente significativas. Ademas, los rankings
medios refuerzan este hallazgo, siendo de 67.81 para G1 y
143.83 para G2.

Este resultado evidencia que la introduccion de la tarea de
modelado tiene un efecto positivo claro y significativo en el
aprendizaje que el estudiantado demuestra en el examen, lo que
sugiere que esta actividad basada en el uso de IA generativa
favorece la comprension de conceptos complejos, como el mo-
delado con redes bayesianas.

En la segunda comparacién, entre los grupos G3 y G4, se
buscé evaluar el impacto de la retroalimentacion proporcio-
nado por los profesores de la asignatura. Las medias de las ca-
lificaciones fueron de 8.99 (£1.32) para G3y 9.01 (+1.71) para
G4, lo que indica que ambos grupos alcanzaron resultados si-
milares. Por otra parte, el ranking medio de G3 fue ligeramente
superior al de G4 (71.23 frente a 70.73), lo que sugiere una
mejor posicién relativa de las personas del grupo al que se le
dio retroalimentacién. La mayor media y el mejor ranking me-
dio de G3 podrian interpretarse como una leve indicacion de
que la retroalimentacion refuerza la comprension del estudian-
tado, permitiéndole abordar con mayor profundidad los proble-
mas planteados, si bien la prueba de Mann-Whitney U no de-
tectd diferencias estadisticamente significativas en esta com-
paracion (valor p = 0.937).



En resumen, los resultados del analisis evidencian que inte-
grar tareas de modelado con apoyo de IA generativa tiene un
efecto positivo en el aprendizaje. Esta metodologia no solo me-
jora el rendimiento académico, sino que facilita la comprension
de contenidos complejos, como el modelado con redes baye-
sianas. Aungue no se observaron diferencias estadisticamente
significativas entre los grupos G3 y G4, la tendencia apunta a
que la retroalimentacion docente puede contribuir a consolidar
el aprendizaje, lo que subraya el valor de combinar tecnologias
avanzadas con la interaccién educativa directa.

IV-C.Otros resultados preliminares

Durante el curso 23-24, se implementd ademas una nueva
actividad en la que cada estudiante eligio un problema perso-
nalizado como base para todas las actividades tedricas sobre
redes bayesianas, en lugar de emplear problemas estandariza-
dos. A partir de estos casos individuales, aplicaron conceptos
clave como la independencia condicional, el teorema de facto-
rizacion, algoritmos basicos de propagacion de probabilidades
y el andlisis de la actualizacion de creencias ante nueva eviden-
cia.

Estas competencias, incluidas entre los resultados de apren-
dizaje evaluables de la asignatura, han mostrado una mejora
preliminar durante el curso 23-24, aunque aun se requiere una
evaluacion més exhaustiva. También se han identificado bene-
ficios subjetivos relevantes. El equipo docente ha notado un
aumento en la motivacion e interés del alumnado por las redes
bayesianas, al trabajar con problemas cercanos a su realidad y
alineados con sus propios intereses (como deportes, inversio-
nes, literatura, historia, jardineria o juegos). Esto ha favorecido
un aprendizaje mas personalizado, con soluciones mas creati-
vas y significativas. Ademas, el profesorado ha experimentado
una mayor motivacién, al conocer mejor a su estudiantado y
sentirse mas conectado con ellos. También ha percibido una
mejor gestion del tiempo docente, al poder centrarse en tareas
de mayor valor pedagdgico, como ofrecer retroalimentacion,
en lugar de generar problemas individualizados para cada es-
tudiante, una tarea que seria poco viable en grupos numerosos.

V. DISCUSION Y CONCLUSIONES

Este articulo ha presentado una plantilla orientada al disefio
de actividades educativas que integran herramientas de 1A ge-
nerativa con el objetivo de mejorar el aprendizaje (columna 1
de la Tabla I). Su aplicacién facilita una mayor coherencia in-
terna en la asignatura y permite adaptar el tiempo de dedica-
cion del alumnado segun los créditos ECTS asignados, en linea
con lo sefialado en [11], que destaca la necesidad de pautas cla-
ras para la integracion eficaz de estas tecnologias en la educa-
cion.

A partir de esta plantilla, se propuso una ficha de actividad
genérica para el desarrollo de tareas complejas (columna 2) y
se expuso el disefio y la evaluacion de una actividad concreta
(columna 3). Esta ficha promueve una reflexion critica sobre la
eleccion de herramientas de 1A generativa mas adecuadas para
cada actividad, y puede representar un paso riguroso y estruc-
turado hacia la adaptacion del proceso ensefianza-aprendizaje
universitario, incluida la evaluacion. Esta vision coincide con

investigaciones recientes como [12], que respaldan una inte-
gracion cuidadosa de la A generativa, siempre que se conside-
ren sus riesgos, como el plagio o la dependencia tecnolégica.

Respecto a su aplicabilidad en otras asignaturas, el modelo
es replicable: otros equipos docentes pueden utilizar la Tabla |
para disefiar sus propias fichas (columna 2), con objetivos dis-
tintos, o construir actividades especificas (columna 3) adapta-
das a las caracteristicas y necesidades de sus contextos forma-
tivos.

Los resultados obtenidos en la asignatura muestran una me-
jora clara en el aprendizaje del modelado con redes bayesianas,
reflejada en las calificaciones mas altas obtenidas por las
cohortes que realizaron la actividad propuesta. Estos datos
coinciden con estudios previos como [13], que evidencian me-
joras académicas tras la incorporacion de 1A generativa en en-
tornos educativos. No obstante, no se ha podido establecer con
certeza que la retroalimentacién docente haya influido directa-
mente en las notas finales. Aunque no se han analizado formal-
mente las causas del escaso impacto observado de la retroali-
mentacion, este efecto podria estar relacionado con otros fac-
tores. En particular, al consultar a otros equipos docentes de
asignaturas del mismo curso, se observd que la nota media en
sus asignaturas era ligeramente superior en el grupo B respecto
al grupo A. Esto podria sugerir que el estudiantado del grupo
B presentaba una mayor capacidad de aprendizaje, lo que le
habria permitido alcanzar resultados similares sin haber reci-
bido retroalimentacion ni contar con la relacion de problemas
resueltos.

Entre las limitaciones del estudio, aunque el tamafio mues-
tral (entre 62 y 114 estudiantes) no es reducido, seria recomen-
dable ampliarlo para mejorar la validez y generalizacién de los
resultados. Ademas, no se han controlado otros factores poten-
cialmente influyentes, como la experiencia previa del alum-
nado con herramientas de IA, sus habilidades especificas en la
materia, 0 su capacidad general de aprendizaje, o posibles di-
ferencias en la dificultad de la pregunta de examen. Considerar
estas variables en investigaciones futuras permitiria obtener
una visién mas completa y precisa, tal como se sugiere en [14].

En cuanto a lineas futuras, el equipo docente planea profun-
dizar en el uso de problemas personalizados y evaluar su im-
pacto de forma mas sistematica, incluyendo encuestas al estu-
diantado. Otra posible linea de trabajo interesante seria realizar
un estudio sistematico del disefio, uso e interpretacion de los
prompts utilizados por los estudiantes.
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